





















highlights a  range of  factors which are  statistically  significant  in  explaining differences  in drug 
deaths, but with no risk factor having a predominant role. Comparisons with other countries where 
small  area drug mortality data  have  been  analyzed  show differences  between  countries  in  the 


















documented. Research  into  reasons  for  such variations  is  also  relatively  limited. Where data  are 
available, they show wide disparities. For example, drug overdose mortality rates in US states (2017 
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data) vary 7‐fold, from 8.1 per 100 thousand in Nebraska to 57.8 per 100 thousand in West Virginia 
[6].  In  Scotland,  drug  death  rates  (for  2014–2018)  by  local  authority  range  from  5  per  100,000 
(Orkneys) to 31 per 100,000 (Dundee) [7].   
As discussed  in  the  literature on  risk environments  [8,9], such wide contrasts are difficult  to 
explain solely in terms of the individual risk factor pattern of different area populations (also known 
as  compositional  factors),  and  contextual  factors  (place  effects,  due,  for  example,  to  structural 
economic shifts) are relevant also [10,11].   
In some ways, the contextual–compositional distinction may be reductionist, and recognition of 




































As  to UK evidence, a study of drug deaths  in England and Wales  [25]  found a “steep socio‐
economic gradient” in drug deaths, while an official review [26] of drug deaths in Scotland argues 
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… more  than double  the odds of having used  illicit drugs  compared with  individuals with high 






show. Segregation may  impact on mental health, with Cooper  et  al.  [33] mentioning  that  “black 
residents  of  segregated  communities  are  at  elevated  risk  of  depression,  anxiety,  and  general 
psychological distress”. Effects  of  segregation may  extend  beyond  ethnic  segregation  to  include 
measures  of  social  segregation  more  generally,  such  as  poverty  segregation  [34]  and  income 
inequality [35]. 










increases  in opioid supply,  through over‐prescribing or  illegal access, have been cited as a  factor 
explaining  increased  opioid‐related mortality,  as  opposed  to  job  losses  and  “deaths  of despair”. 
Ruhm [40] investigates “the alternative hypothesis that changes in the drug [supply] environment 
are a main  cause of  rising overdose deaths”. He  finds  a  significant  impact of opioid prescribing 
patterns  on  drug  deaths  at  US  county  level,  after  adjusting  for  incomplete  reporting  of  drug 















Y14  [44]. We apply a  regression methodology appropriate  to  the  form of  the outcome, namely a 
positive  count.  This  methodology  is  sometimes  referred  to  as  Bayesian  disease  mapping  [45]. 
Specifically, we use a Poisson regression with log link, where the log link is needed to ensure that the 


























the  2016 American Community  Survey  as  [(t.high)i  −  (t.low)i]/Ti, where Ti  is  total households  in 
county i, (t.high)i is the number of households with incomes over $150,000 and (t.low)i is the number 





is  a  measure  of  racial‐ethnic  segregation  from  the  County  Health  Rankings 
(https://www.countyhealthrankings.org/);  this  is  an  index  of  dissimilarity  where  higher  values 
indicate greater residential segregation between non‐white and white county residents. 
X6 and X7 are measures of drug availability and supply and are at state level. X6 is an indicator 
of  illicit  supplies  of  fentanyl  [56]  calculated  using  data  collected  under  the  National  Forensic 










(Watanabe–Akaike  information  criterion)  [62], which  is  lower  for  better  fitting models.  This  is 








Table  1  shows  the  Poisson  regression  coefficients  of  the  postulated  risk  factors  under  the 
alternative  models  for  employment  opportunities.  The  respective  WAIC  values  on  the 













Unemployment Model             
Constant  −0.12  −0.23  −0.03       
Unemployment  0.33  0.06  0.59  1.39  1.07  1.81 
ICE (High vs. Low Incomes)  −0.58  −0.70  −0.42  0.56  0.50  0.66 
Social Capital  −0.57  −0.96  −0.21  0.57  0.38  0.81 
Rurality  −0.31  −0.40  −0.23  0.73  0.67  0.79 
Race Segregation  0.36  0.26  0.45  1.43  1.29  1.57 
Opioid Prescribing  0.17  0.05  0.26  1.18  1.05  1.81 
Fentanyl Seizure Rate  0.19  0.04  0.37  1.21  1.04  1.30 
Growth in Unemployment 
Model 
           
Constant  −0.14  −0.28  −0.01       
Growth in Unemployment  0.25  0.07  0.41  1.29  1.08  1.51 
ICE (High vs. Low Incomes)  −0.71  −0.84  −0.59  0.49  0.43  0.55 
Social Capital  −0.51  −0.82  −0.14  0.60  0.44  0.87 
Rurality  −0.29  −0.36  −0.21  0.75  0.70  0.81 
Race Segregation  0.35  0.23  0.48  1.41  1.27  1.62 
Opioid Prescribing  0.16  0.06  0.25  1.18  1.07  1.28 
Fentanyl Seizure Rate  0.17  0.03  0.31  1.19  1.04  1.37 
The  risk  factors  listed  in Table  1  are  in  a  [0,1]  form, with  the value  1  corresponding  to  the 
maximum  score  and  0  to  the minimum  score. Since  the  risk  factors  are on  a  common  scale,  the 
regression  coefficients  can be directly  compared  to assess  their  relative  importance  in  explaining 
variation in risks of drug‐related death between counties. The Poisson regression involves a log link 




The highest coefficients  (in absolute  terms) are  for social capital and area  income disparities 
(high vs. low income groups). High levels of social capital in a county reduce the risk of drug‐related 






















Table  2  shows  the  locations  of  such  counties  according  to  US  state.  One  thing  to  notice 
immediately is that whereas only 585 of 3141 counties (or 19%) are definitively high risk, 1873 (or 























Alabama 7 73 4 66
Alaska 0 86 0 82
Arizona 47 13 20 0
Arkansas 3 68 0 61
California 12 60 2 38
Colorado 6 78 0 55
Connecticut 88 13 88 0
Delaware 100 0 100 0
District of Columbia 100 0 0 0
Florida 27 34 15 18
Georgia 6 72 1 67
Hawaii 0 100 0 100
Idaho 0 82 0 77
Ill inois 8 57 1 47
Indiana 37 29 29 16
Iowa 0 95 0 95
Kansas 0 94 0 94
Kentucky 52 24 48 12
Louisiana 14 56 11 52
Maine 56 0 63 0
Maryland 88 13 83 4
Massachusetts 71 7 71 0
Michigan 22 35 5 17
Minnesota 1 87 0 87
Mississippi 4 84 2 79
Missouri 10 63 7 55
Montana 0 96 0 96
Nebraska 0 100 0 100
Nevada 24 59 0 12
New Hampshire 80 0 80 0
New Jersey 57 24 52 19
New Mexico 30 33 12 6
New York 24 37 13 27
North Carolina 38 23 31 6
North Dakota 0 100 0 100
Ohio 65 6 61 0
Oklahoma 26 43 14 23
Oregon 0 78 0 69
Pennsylvania 69 9 69 0
Rhode Island 60 0 60 0
South Carolina 13 43 7 41
South Dakota 0 100 0 100
Tennessee 45 20 34 5
Texas 0 94 0 93
Utah 21 45 3 17
Vermont 7 21 0 0
Virginia 18 57 8 41
Washington 5 64 0 56
West Virginia 62 27 58 4
Wisconsin 8 74 0 65
Wyoming 0 74 0 70
USA 19 60 14 51
Table 2 Distribution of Risk and Risk Cluster Status across US States
Percent of Counties which are










When  geographic  heterogeneity  in  covariate  impacts  is  allowed  for  (in  the  better  fitting 
unemployment model), we  find  a major  gain  in  fit, with  the WAIC  reduced  to  18,329.  Table  3 
summarizes the coefficient variation (for the five covariates which are observed at county level) in 
terms of averages for the nine US Census Divisions.   
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crisis shifted  towards  the eastern United States over  these years” as part of  the  third wave of  the 
overdose epidemic. A similar trend, looking at changes in the clustering of high risk of drug death, 
is identified by Wilt et al. [51].   
In  terms of  implications  for  intervention and  funding, drug  law enforcement  [66], and drug 
abuse prevention, the locations of high risk clusters are important. The analysis above (e.g., see Figure 
1) is consistent with findings by other studies in showing a geographic skew in high risk clustering 
towards  the east and northeast of  the US, while most of  the  rest of  the US  is  low  risk. A  spatial 
concentration of drug‐related deaths appears in studies of other countries [28]. 
The clustering analysis in our US study is conditional on a particular regression model. In this 
model,  relative  risks of drug death  in different US counties are modeled as a  function of  income 
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disparity within  counties,  job availability,  social  capital,  levels of  rurality,  racial  segregation, and 
measures of supply. None of  these  risk  factors have a predominant  influence. By contrast, many 
explanations are predominantly uni‐causal. For example, the “deaths of despair” concept places a 
strong emphasis on the loss of traditional employment opportunities. 
Regarding  the  research  evidence  on  employment  availability,  a  number  of US  studies  find 
unemployment, or unemployment increases, to be associated with drug‐related mortality or related 
outcomes  [67,68], and  there are  reports of similar  findings  in other high‐income  societies such as 
Australia [69]. At the individual level, psychological distress is proposed as a mediator variable [70]. 
However, the analysis here, while finding unemployment, and increases in unemployment, to 





Support  for  a more  nuanced multifactorial  explanation  of US  trends  is  provided  by  recent 
overviews  [29,71,72], stressing  the  impact of social as well as economic conditions, of community 
resilience, and of supply as well as demand factors. Thus, quoting [29], “strong communities offer 
resilience against drug epidemics”. 

























in  predictor  impacts  is  allowed  for  in  a  spatially  varying  coefficients  model. We  also  find  a 
considerable geographic skew in the location of high risk clustering in the US [79]. 
The  analysis  is  subject  to  certain  limitations.  The  first,  and  one  that  must  always  be 
acknowledged with regard to ecological (area) studies, is that causal influences regarding individual 
health  risk  factors  cannot be  inferred  from  ecological  studies. On  the other hand,  there  is  strong 
evidence  that  place  (or  contextual)  effects  per  se,  and  interactions  between  individuals  and 
environments, are relevant to explaining geographic variations in drug deaths [9,80].   
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A  further  caveat  to  making  international  comparisons  in  contextual  effects  is  that  the 




noted  by  [81],  “the methods  used  to  classify  deaths  on  death  certificates may  be  leading  to  a 
substantial undercount of these deaths [in the US]”, and later, “about 25% of U.S. overdose deaths 
had no drugs specified on the death certificate, so it is likely that national statistics underestimate by 
a  substantial  fraction  the  number  of  opioid  analgesic‐  and  heroin‐related  deaths”.  The  second 


























The  data  are  overdispersed  relative  to  the  Poisson, with mean  death  count  exceeding  the 
variance. One option is a negative binomial model instead. However, the negative binomial is one of 
a broader  class  that  can be obtained by  introducing multiplicative  random  effects  into a Poisson 
model [83,84]. Thus, one has that the Poisson means for incidence are specified by 
μi = Eiρi λi 
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are known for these counties, and sampling is from the relative risk model (A1.1), so taking account 
of known  covariates  for  these  counties,  and  also borrowing  strength  from neighboring  counties, 























































The vector Y[] has NA  for counties with missing responses;  the vector U  is set  to 9  for  these 
counties and to Yi when the death count is above the threshold of 9. The vectors adj and num can be 
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